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Resumen - Se expone los conceptos y algoritmos
relacionados con la bisqueda de informacion. En
primer lugar, se habla acerca de los modelos de
recuperacion de informacion en orden de eficiencia que
corresponden a los modelos Booleanos, Probabilistico y
Vectoriales. En segundo lugar, se mencionan, algunas
tecnologias que intervienen en el analisis de texto.
Finalmente, se indican los algoritmos de busqueda de
texto mas utilizados.
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L INTRODUCCION

La Recuperacion de Informacion (RI) es la ciencia
que estudia las metodologias para la bisqueda de
informacion y/o datos en documentos digitales, esto
incluye el desarrollo de algoritmos, pre procesamiento
de datos y estudio del problema a tratar, teniendo en
cuenta este concepto se han desarrollado aplicaciones o
herramientas encargadas del anélisis sintactico y
semantico de las palabras, herramientas como: los
analizadores sintacticos, morfologicos y
desambiguadores, cada una con una funcion especifica.
Estas herramientas han sido desarrolladas mediante un
conjunto de algoritmos que utilizan una logica
especifica para la busqueda de informacion y analisis
de texto; dentro de los algoritmos estan: algoritmo
Knuth-Morris-Pratt (Kmp), algoritmo Boyer-Moore,
shift-or, arboles de sufijos, el algoritmo de caracteres
lejanos, algoritmo de g-gramas y el algoritmo Chang-
Marr. El presente articulo aborda los temas
concernientes al analisis, bisqueda y clasificacion de
texto en cuanto a modelos, técnicas y algoritmos
propuestos, con el fin de encontrar la mejor alternativa
para desarrollo de una herramienta de software que
permita la recuperacion de texto a partir de un contexto
determinado.

II. MODELOS DE RECUPERACION DE
INFORMACION

El punto central en este articulo es la
Recuperacion de Informacién, cuya definicion, segiin
[1] es: “la recuperacion de informacion (IR) se ocupa
de encontrar material (normalmente documentos) de
una naturaleza no estructurada (normalmente texto) que
se encuentra en grandes colecciones (normalmente
almacenada en forma digital) y satisface una necesidad
de informacion.”. Las tareas mas representativas que
intervienen en el proceso de recuperacion de
informacion (RI) se ilustran en la Fig.l1. Como se
observa existe una necesidad de informacion y
documentos que pueden contener informacion valiosa
sobre la consulta que se desea. Tanto la consulta como
el documento son representados de una manera logica
para hacer una comparacion. El usuario recibe los datos
mas acercados a su consulta. En el mejor de los casos,
esta consulta no resulta siendo el final del proceso,
puesto que puede ser utilizado para retroalimentar el
algoritmo por medio de calificacion del usuario con
respecto al documento  encontrado por la
herramienta.[15] Los métodos utilizados para
representar tanto documentos como consultas en
sistemas de RI y comparar su similitud son los modelos
de recuperacion.

Fig.1 Tareas en la recuperacion de informacion [2]
2.1 Modelo Booleano

Este modelo esta basado en la teoria de conjuntos
y el algebra de Boole. Las consultas se formulan como
expresiones logicas que combinan operadores de
algebra booleana. Seran relevantes los documentos que
contengan los términos claves que se indican en la
consulta. La ventaja es su sencillez, su desventaja es la
dificultad para formular exactamente las necesidades de
informacion de los usuarios con algebra de Boole y



términos clave; ademas, solo obtiene documentos que
se ajustan a la consulta. [2]

2.2 Modelo Probabilistico

Propuesto por Robertson y Spark-Jones, el
objetivo es verificar la probabilidad de existencia o
asociacion de relevancia entre una consulta y un
numero determinado de documentos. A partir de una
expresion de consulta se puede dividir una coleccion de

2.3 Modelo Vectorial

Este modelo construye y asigna un vector tanto a
la consulta # como al documento d, cada uno de estos
vectores almacenan un numero de palabras que son
analizadas ¢ indexadas con un niimero que determina la
importancia de la palabra (peso) para la consulta. El
vector de consulta es comparado con los vectores de los
demas documentos de la coleccion de archivos. En
teoria, los vectores que posean palabras o términos
iguales/similares, tendran mayor importancia y se
mostraran como primeros en la lista de mas relevantes.
Para observar esa similitud de relevancia entre ¢ y d, se
usan modelos dentro de los que se destaca el modelo
del coseno. En este caso, a cada palabra debe
asignarsele un peso entre 0 y 1, siendo 1 el de mayor
relevancia. [25]

A) Apache Lucene: Lucene es una libreria
escrita completamente en Java, permite el desarrollo de
motores de busqueda textuales de alto rendimiento.
Lucene emplea una representacion de tipo objeto de los
documentos indexados. Implementa campos (nombre,
valor) e informacion sobre, si esta palabra es
almacenada o indexada dentro de los criterios de
busqueda. Los valores de los campos se establecen
empleando analizadores, los cuales implementan
técnicas de limpieza que se emplean habitualmente en
sistemas de RI para reducir el numero de palabras
indexadas y mejorar el rendimiento del indice. En la
etapa de indexacion textual del flujo de trabajo el
sistema construye un indice. Cada una de las
abstracciones de documentos construidas en la etapa
anterior se inserta en el indice textual. El identificador
de documento se almacena pero no se indexa en el
indice textual y cada campo marcado como indexable
en el indice textual o en ambos indices se indexa
(dividido en sus componentes 1éxicos). [19]

B) Sistema Smart: Este método asigna a
cada término de la consulta un peso que puede ser un
valor positivo. Los coeficientes binarios mas utilizados
como medida de similitud entre una consulta y los
documentos en los sistemas de RI son producto escalar,
coeficiente del coseno, coeficiente de Dice o
coeficiente de Jaccard. [4]

N documentos en cuatro subconjuntos distintos: REL
conjunto de documentos relevantes, REC conjunto de
documentos recuperados, RR conjunto de documentos
relevantes recuperados y NN conjunto de documentos
no relevantes no recuperados. [3] El resultado ideal de
este modelo es cuando REL es igual a REC, el
problema que presenta este algoritmo es en el tiempo
de respuesta efectiva, dado que generalmente el usuario
debe suministrar una evaluacion del resultado y
retroalimentar el algoritmo, lo cual conlleva a un
tiempo de interaccion prolongado.

III. ALGORITMOS DE BUSQUEDA EN
TEXTO

Los algoritmos de busqueda en texto se dividen en
dos grupos: - algoritmos de busqueda secuencial, los
cuales buscan un patrén especifico en el texto, y -
algoritmos de busqueda en texto permitiendo errores,
en este caso se tiene una tasa de error en el momento de
la busqueda pero permite hacer una busqueda
aproximada de la consulta.

3.1 Algoritmos de Busqueda Secuencial

La funcion de los algoritmos de busqueda en texto
secuencial, es encontrar la ocurrencia de un patron
exacto en el texto, entendiendo como patron una
palabra o serie de palabras de interés para el usuario.
Estos algoritmos a su vez se sub-dividen en dos
categorias, algoritmos de corrimiento y algoritmos
Boyer — Moore.

A) Algoritmo Knuth-Morris-Pratt (KMP): El
algoritmo de fuerza bruta, realiza una comparacion
simple, puesto que compara las palabras del texto con
el patron de izquierda a derecha; cuando no encuentra
ocurrencia entre la consulta y el texto genera un
desplazamiento del patrén una posicion hacia la
derecha y vuelve a realizar la comparacion. Sin
embargo, esto puede o no ser adecuado, en el sentido
que los primeros j-/ caracteres de X pueden o no
coincidir, es decir; que se presente una coincidencia en
las primeras letras entre las cadenas comparadas, pero
que al finalizar no sean iguales. Para ejemplificar el
funcionamiento del algoritmo KMP se supone X como
una parte del patréon donde hay ocurrencia con el texto
Y; ademas, el largo de X seriaj. La observacion clave
que realiza el algoritmo KMP es que X es igual a Y, por
lo cual la busqueda se puede basar en el patron; en el
momento de realizar la busqueda, el algoritmo hace una
comparaciéon y si no encuentra concordancia decide
hacer un salto del patron y deslizarlo en una posicion, si
no funciona, se puede intentar deslizarlo en 2, 3,...,
hasta j posiciones. Por su parte, f{j) es la longitud del
mayor prefijo de X, que ademas es sufijo de X. Note
quej = [ es un caso especial, puesto que si hay una
discrepancia en buscar la primera posicion del patron
bl , el patron se desliza en una posicion, lo cual se
refiere a que el corrimiento de comparacién entre el
patréon y el texto depende de la longitud j del patron.



[11] El patron hace una comparacion con el texto,
empezando desde la posicion bj=I; si compara la
siguiente posicion, bj+1, y encuentre una discrepancia,
el patrén hace un corrimiento, de manera que la funcién
que halla la cantidad de caracteres que se deben correr
bf(j), correra hasta la posiciéon donde se encontrd la
ultima coincidencia, es decir bj, y se compara
nuevamente.[17]

B) Algoritmo Boyer-Moore: Hasta el momento,
los algoritmos de busqueda en texto siempre comparan
el patrén con el texto de izquierda a derecha. Sin
embargo, suponga que la comparacion ahora se realiza
de derecha a izquierda: si hay una discrepancia en el
ultimo caracter del patron y el caracter del texto no
aparece en todo el patrén, entonces éste se puede
deslizar m posiciones sin realizar ninguna comparacioén
extra. El método descrito es la base del algoritmo
Boyer-Moore, del cual se describiran dos variantes:
Horspool y Sunday.

- Boyer-Moore-Horspool (BMH): examina los
caracteres del patron con el texto iniciando con el
caracter mas a la derecha, en caso de una no ocurrencia
o una ocurrencia parcial del patron usa una funcion
previa para hacer una comparaciéon mas a la izquierda
en lo que se denomina salto del mal caracter. El salto
del mal caracter consiste en alinear cada caracter
del alfabeto X con la ocurrencia mas a la derecha

en x[0,..., m-2]. Si el caracter no ocurre en el patron X,

la no ocurrencia de X puede incluir el caracter, y
alinearlo en el lado mas izquierdo del patrén. Esta
operacion (usada en el algoritmo BM) no es muy
eficiente para alfabetos pequefios, pero cuando el
alfabeto es grande comparado con la longitud del
patron llega a ser muy util [5]. Este algoritmo, en
comparacion con el algoritmo de fuerza bruta, permite
realizar la busqueda en un lapso de tiempo menor, esto
debido a que el corrimiento cuando no hay
concordancia esta entre uno y j caracteres, siendo j la
longitud del patrén. Se puede demostrar que el tiempo
promedio que toma el algoritmo BMH es el dado en la
ec. 1, donde c es el tamailo del alfabeto (c<<n). En el
peor caso, BMH tiene el mismo tiempo de ejecucion
que el algoritmo de fuerza bruta.

O(n(;l + 216)) Ec. 1. Tiempo promedio del algoritmo BMH

- Boyer-Moore-Sunday (BMS): El algoritmo
BMS desliza el patron basado en el simbolo del texto
que corresponde a la posicion del ultimo caracter del
patron. Este siempre se desliza al menos una posicion si
se encuentra una discrepancia con el texto.

C) Shift-or[6]: Este algoritmo trabaja con un
conjunto de caracteres, un alfabeto y utiliza una
maquina de estados. El alfabeto lo forma todos los
caracteres diferentes del texto y del patron. Los estados

son la comparacion de las diferentes partes del patron
con diferentes partes del texto, en donde se utilizan dos
operaciones: corrimiento (SHIFT), paso de un estado a
otro, y la operacion logica OR, para calcular el
siguiente estado. Para la bisqueda se toma el estado
actual, se le hace corrimiento a la izquierda de / bit y se
le aplica la operacion OR con el patron correspondiente
al caracter actual. Finalmente, se corre un caracter hacia
la derecha [7].

D) Arboles de sufijos [8]: Un arbol de sufijos es
una estructura de datos que sirve para almacenar una
cadena de caracteres con “informacion pre-procesada”
sobre su estructura interna. Esa informacion es ttil para
resolver el problema de la subcadena en tiempo lineal,
sea un texto S de longitud m, se pre-procesa (se
construye el arbol) en tiempo O(m).[20] Para buscar
una subcadena P de longitud n basta con un tiempo de
ejecucion O(n).

3.2 Busqueda  aproximada  permitiendo
errores

A) Algoritmos de Filtrado: Estos algoritmos
realizan un filtro para descartar partes del texto en las
que no es posible que el patron se encuentre en forma
aproximada. Si se desea buscar la palabra
“abracadabra” en un texto de n caracteres y las palabras
“abra”, “cada” y ”bra” aparecen como subpalabras s6lo
en los ultimos 50 caracteres, se puede usar
programacion dinamica sobre los ultimos 50+11
caracteres, y no sobre el texto completo. Esto se traduce
en mayor velocidad de buisqueda. Los algoritmos de
filtrado utilizan un método de busqueda aproximada
para encontrar las ocurrencias en todas aquellas
porciones de texto que no fueron descartadas, cabe
destacar también, que su eficiencia es valida s6lo para
valores de error k no superiores a cierto umbral. [24]

B) El algoritmo de Caracteres Lejanos: La
idea basica es alinear el patron con el texto y revisar el
texto contando el numero de caracteres lejanos, es
decir, que no coinciden con el caracter del patron con el
que esta alineado ni con cualquier caracter del patrén a
distancia de k caracteres o menos. [16]

C) Algoritmo de q—gramas: Este algoritmo
corresponde a la familia de los que se basan en buscar
piezas del patron en el texto en forma exacta. Un q -
grama es una palabra de largo q. La idea basica es la
siguiente, suponiendo que P (patrén) esta a distancia
menor o igual que k (error) de la sub-palabra Ti..j, y
consideran una secuencia de por lo menos k
operaciones, que transformen P en Ti.j. Cada
operacion altera por lo menos los q -gramas de P, por lo
cual m — q + 1 — kq de los q -gramas del patron deben
aparecer en cualquier ocurrencia. Se denotam =m — q
+ 1 el nimero de q -gramas de P. El algoritmo que
recorre cada ventana V de tamafio m — k (tamafio
minimo de una ocurrencia), contando el niimero de q -



gramas del patron presentes en V. Existen dos
posibilidades: si se encuentran menos de m — kq — 2k
de los q -gramas de QP, entonces no hay ninguna
ocurrencia q puede contener a la ventana. Ello porque
el largo de una ocurrencia es a lo mas m + k, por lo que
como maximo 2k de los m q -gramas no han sido
considerados en el conteo, en este caso la ventana es

D) El algoritmo de Chang y Marr: Este
algoritmo realiza una busqueda aproximada de algunas
subpalabras del texto en el patron. Sean R y S dos
palabras cualquiera. Se define asm(R, S) como la
minima distancia de la palabra R a las sub-palabras de S
(Ecuacion 2). Sea S una ocurrencia del patron P en el
texto T, se tiene que hay un conjunto total de
coincidencias S de cantidad j.

§ =51,52,5/ Ecuacién 1. Palabra S y sub-
palabras a buscar Z]i=1asm(Si,P) < k. Minima
distancia de la palabra R a las sub-palabras de S con el
algoritmo Chang Marr. Para encontrar los resultados, el
algoritmo divide el texto en ventanas disjuntas de largo
v = (m — k)/2. Esta division garantiza que cada
resultado contiene necesariamente a una de esas
ventanas, cada una de estas es candidata a ser
descartada por el filtro del algoritmo. Una ventana
descartada significa que no existe ninglin resultado
conteniendo completamente esa ventana. Cuando el
filtro no descarta una ventana, una porcion de texto de
tamafo (m + 3k)/2 debe ser verificada por un algoritmo
tradicional. [22]

Iv. ALGORITMOS DE CLASIFICACION
DE DOCUMENTOS

En la ciencia de la RI, ademas de contar con un
numero de algoritmos de busqueda, existen otros
algoritmos encargados de la clasificacion de los
mismos. [23]. Dentro de estos algoritmos, los mas
comunes son: Algoritmo de Rocchio, Algoritmo del
vecino mas proximo y variantes, y algoritmos basados
en redes neuronales.

4.1 Algoritmo de Rocchio
4.2 Algoritmo del Vecino mas cercano y variantes

El algoritmo del vecino mas cercano (Nearest
Neighbour, NN) es uno de los mas sencillos de
implementar. La idea principal es calcular la similitud
entre el documento a clasificar y cada uno de los

4.3 Redes Neuronales

Una red neuronal consta de varias capas de
unidades de procesamiento o neuronas interconectadas;
en el ambito que nos ocupa la capa de entrada recibe
términos, mientras que las unidades o neuronas de la
capa de salida mapea clases o categorias. [14] Las
interconexiones tienen pesos, es decir, un coeficiente
que expresa la mayor o menor relevancia de la

descartada por el filtro. Si se encuentran al menos m —
kq — 2k de los q -gramas de QP, el filtro no descarta q
la ventana y todos las ocurrencias que contienen a la
ventana son encontradas con un algoritmo tradicional.
Esto requiere revisar coincidencias en una ventana de
texto de tamafio m + 3k, la ventana es verificada por el
filtro. [21]

Este algoritmo conocido y aplicado en la
realimentacion de consultas. En este ambito, la idea es
sencilla: formulada y ejecutada una primera consulta, el
usuario examina los documentos devueltos y determina
cuales le resultan relevantes y cuales no. Con estos
datos, el sistema genera automaticamente una nueva
consulta, basandose en los documentos que el usuario
sefial6é como relevantes o no relevantes. El algoritmo de
Rocchio proporciona un sistema para construir el vector
de la nueva consulta, recalculando los pesos de los
términos de ésta y aplicando un coeficiente a los pesos
de la consulta inicial, un coeficiente a los pesos de los
documentos relevantes y otro coeficiente diferente a los
de los no relevantes; esto con el fin de realizar una
retroalimentacion, y permitir que en una consulta
futura, los resultados se acoplen mejor a la consulta
realizada. [18] En categorizacion, el mismo algoritmo
proporciona un sistema para construir los patrones de
cada una de las categorias de documentos. Partiendo de
una coleccion de entrenamiento, categorizada
manualmente con anterioridad, y aplicando el modelo
vectorial, se puede construir vectores patron para cada
una de las clases, considerando como ejemplos
positivos los documentos de entrenamiento de esa
categoria, y como ejemplos negativos los de las demas
categorias.[13] Una vez que se tienen los patrones de
cada una de las clases, el proceso de entrenamiento esta
concluido. Para categorizar nuevos documentos, se
estima la similitud entre el nuevo documento y cada
uno de los documentos ya clasificados; aquella
comparacion que genere un mayor indice de similitud
indicara la categoria a la que se debe asignar ese
documento.

documentos de entrenamiento, teniendo en cuenta que
estos documentos fueron clasificados manualmente,
cuando se halla localizado el documento con mayor
similitud ya se puede asignar una categoria al
documento.

conexion. Es posible entrenar una red para que, dada
una entrada determinada (los términos de un
documento), produzca la salida deseada (la clase que
corresponde a ese documento). El proceso de
entrenamiento consta de un ajuste de los pesos de las
interconexiones, a fin de que la salida sea la deseada.
La idea de clasificacion que manejan las redes
neuronales corresponde a una serie de entradas
(términos), que son analizados y mediante un cierto



nimero de procesos (capas en la neurona), se otorga
una clasificacion idonea(clase) al documento que se
quiere clasificar. [11]

V. TECNOLOGIAS DE TEXTO

Entre estas tecnologias estan aquellas que estudian
el analisis morfologico, sintactico y semantico del texto
a fin de evaluar un posible algoritmo de busqueda que
satisfaga las necesidades planteadas inicialmente en el
momento de construir un motor de bisqueda.

5.1 Analizadores morfologicos

El criterio que sigue el analizador para identificar
las palabras es la identificacion grafica convencional de
cadena de caracteres limitada por dos espacios en
blanco, o limitada entre un espacio en blanco y un
signo de puntuacion. El usuario introduce una palabra y
el software la descompone en los posibles morfemas
que estan presentes en la base de datos Iéxicos, luego
determina qué analisis pueden ser correctos. [9] Para el
idioma espafiol existen varios sistemas de analisis
morfolégico, por ejemplo, MACO+ 0, FreeLing O,
FLANOM 0, el analizador morfoldgico integrado en
MS Word, o el sistema AGME (Analisis y Generacion
Morfologica para el Espaiiol). El ultimo, utiliza una
metodologia universal para los idiomas flexivos de
desarrollo de los analizadores morfologicos (0, 0); se
basa en la idea de “analisis a través de generacion”, es
decir, primero se generan todas las posibles hipotesis
para cada posible flexion en la palabra, incluyendo la
flexion nula, y después se verifican las hipdtesis
generando las formas a partir de las posibles raices.
[10]

52 Analizadores Sintacticos

Se introduce la oracion a analizar en el espacio
habilitado para el mismo y el programa ejecuta la
operacion. Los analizadores sintacticos realizan tareas
para combinacion y relacion de las palabras. Entre los
analizadores sintacticos tenemos: el Analizador
sintactico del Grupo de Estructuras de Datos de la
ULPGC, Analizador sintactico Universidad de
Barcelona, Analizador sintictico Thera, Analizador
sintactico VISL. (Analizador multilenguaje), NeoBook
Profesional ~ Multimedia  (educativo), = APOLN
Analizador Parcial de Oraciones en Lenguaje Natural,
SUPAR. [11]

53 Desambiguadores

Cualquier forma a la que se puede asignar méas de una
interpretacion ya sea morfosintactica o semantica, es
una entidad ambigua, ya que el programa debera
seleccionar la interpretacion mas adecuada teniendo en
cuenta el contexto. Los corpus lingtiisticos, constituyen

la base para la constitucion de un desambiguador. Se
convierten en importantes repositorios de informacion
convirtiéndose en la fuente principal de informacién
para los sistemas y programas de desambiguacion.
Algunos ejemplos son: Longman Dictionary of
Contemporary English (LDOCE), WordNet, WordNet
Domains, EuroWordNet, SemCor (SEMantic
COncoRdance), Senseval. [12]

VL CONCLUSIONES

Se evidencio que el trabajo arduo para la busqueda
de texto ha generado la insercion de varios algoritmos
que resuelvan un problema de bsqueda de texto, no
obstante, el pre-procesamiento de los datos puede ser
un campo de investigacion importante para hallar
nuevas técnicas de clasificacion, que permita al
algoritmo que se elija como buscador, teniendo un
tiempo de ejecucion menor, disminuyendo el costo
computacional y aumentado la efectividad.

Se plantea una combinacion entre algoritmos que
permita una busqueda mas sencilla y veloz. Se podria
intentar combinar un algoritmo del modelo vectorial
junto con el arbol de sufijos; hacer la busqueda, no por
palabras clave dentro del documento, sino, por sus
sufijos, es posible que la complejidad aumente, pero es
un coste bajo para la ganancia en tiempo de ejecucion
que esto generaria.

El algoritmo a utilizar en RI, en cualquier
proyecto, depende del objetivo que se desea alcanzar,
es decir; si lo que se pretende es realizar una bisqueda
especifica de un patron la mejor opcion sera un
algoritmo de busqueda secuencial, sin embargo; si lo
que se desea es un algoritmo que permita la bisqueda
de relatividad con respecto a una consulta, lo idéneo es
utilizar un algoritmo de bisqueda permitiendo errores.

El éxito de un algoritmo de busqueda, esta dado
también por el proceso previo de recoleccion, analisis
y clasificacion de datos; esto incluye, si es necesario, el
uso de un algoritmo de clasificacion automatica.

VIL TRABAJOS FUTUROS

El trabajo a emprender debe implementar como
minimo los algoritmos anteriormente mencionados, con
el fin de permitir, por medio del algoritmo de
clasificacion, una insercion de nuevos documentos y no
limitar la busqueda a los documentos existentes en la
base de datos, y, un algoritmo vectorial, que permita
una busqueda aproximada de texto, encontrando
similitud tematica entre los documentos, mostrando
como resultado un listado de documentos categorizados
por medio de un ranking tematico, es decir; se muestran
los documentos con mayor relevancia entre la consulta
hecha por el usuario y la concordancia existente con las
palabras clave de cada documento.
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